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合は CV = 1であり，コンバージョンしなかった場合の値は 0である。CV = 1のユーザは，393















学習継続 805 15 820
学習停止 29 50 79



















(b)		ハードル 1を超えないユーザのログイン回数は確率 1をもって 0となる
(c)		ユーザがハードル 2を超えたか，ユーザがハードル 2を超えなかったかが一定の比率で決定
される











する3）。まず，個人 iのログイン回数を k(k = 1, 2, 3...)とし，kの確率質量関数 f(k)について考え
ることとする。ハードル 1を超えるユーザと，ハードル 1を超えないユーザがいるということに









であるが，この標準的なポアソン分布は k = 0を取る確率をもつ。そのため，比率 πによって 0
を取る確率と，ポアソン分布によって 0を取る確率が重複することにより，確率質量関数の積分
が 1を超える場合もあり得る。そのため，確率質量関数の台を正の整数のみに限定した新たな確
率分布を使用しなければならない。確率質量関数の積分が 1となるように調節すると，k = 0の
























である。k = 0のとき，標準的なポアソン分布の確率質量関数に 0を代入すると，
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	 	 （10）　
となる。つまり，（9）式における k = 0の確率は，ベルヌーイ分布によって 0を取る確率と標準
的なポアソン分布によって 0を取る確率の和である。ゼロ過剰ポアソン分布と同様に，ゼロ過剰
負の二項分布も定義できる。
　次に，有限混合分布モデル（finite mixture model）について考える。確率変数 X(xi = x1, x2, x3 ..xN)













Core Team, 2016）およびそのパッケージである brms（Buerkner, 2017）パッケージ，そして統計
モデリング言語であり，ハミルトニアン・モンテカルロ法によるサンプラーであるStan（Carpenter, 




































































デル 1～6の事後期待値による予測分布を図 6に示す。図 7は検証モデルの予測分布である。
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モデルの概略 推定母数の数 WAIC SE
モデル 1 ポアソン分布 1 13578.55 414.97
モデル 2 負の二項分布 2 	 6899.97 	 44.27
モデル 3 ハードルポアソン分布 2 12445.86 577.17
モデル 4 ハードル負の二項分布 3 	 6957.84 	 51.56
モデル 5 ゼロ過剰ポアソン分布 2 12446.36 577.24
モデル 6 ゼロ過剰負の二項分布 3 	 6957.96 	 51.55
検証モデル ハードル負の二項＋負の二項混合モデル 7 	 6909.91 	 52.73
表３　全モデルの適合度比較
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回数の期待値は 13.46回であり，その 95％信用区間は，[9.11, 16.95] である。一方，ハードル 2




　また，π4および π5を生成量として計算したところ，表 5の結果となった。π4はハードル 1を
超えないユーザの比率，そして π5はハードル 2を超えないユーザの比率，そして π3はハードル
2を超えたユーザの比率に対応する。ハードル 1を超えないユーザの比率は，事後期待値におい




母数 リンク関数 事後期待値 標準偏差 95％信用区間下限 95％信用区間上限 R
μ1 対数 2.60 0.16 2.21 	 2.83 1.00
μ2 対数 3.05 0.04 2.98 	 3.12 1.00
θ0 恒等 0.74 0.18 0.39 	 1.09 1.00
θ1 恒等 8.56 3.86 4.35 18.12 1.00
π1 恒等 0.13 0.03 0.09 	 0.19 1.00
π2 恒等 0.56 0.08 0.39 	 0.71 1.00
π3 恒等 0.44 0.08 2.29 	 0.61 1.00
ˆ
表５　検証モデルにおける生成量
母数 事後期待値 標準偏差 95％信用区間下限 95％信用区間上限 R
π4 0.07 0.08 0.06 0.09 1.00
π5 0.48 0.08 0.32 0.64 1.00
ˆ
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母数 リンク関数 事後期待値 標準偏差 95％信用区間下限 95％信用区間上限 R
β0 ロジット -2.93 0.20 -3.32 -2.55 1.00
β1 ロジット 0.16 0.01 0.14 0.18 1.00
ˆ
表６　ロジスティック回帰モデルにおける推定結果













































同行列において，感度は .83，特異度は .23，陽性適中率は .81，陰性的中率は .87，そしてオッズ
比は 14.06であった。コンバージョン 1の期待値を大きく超える 18回のログインは，コンテン
ツの全消化であるコンバージョンを予測するための 1つの目安になるかもしれない。
コンバージョンあり コンバージョンなし 計
18回以上 421 	 98 519
18回以下 	 85 295 380
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A Multiple Hurdle Model for Students’ Conversions 
in Online English Learning Materials
Kunihiro KUSANAGI
Institute for Foreign Language Research and Education
Hiroshima University
　　 The present study provides a multiple hurdle model which computationally explains complex patterns 
of students’ engagement levels in online learning materials.  It has been empirically known that online 
learning log data such as login counts and the number of learning contents studied by students quite often 
deviate from ordinary discrete probabilistic distributions such as a Poisson distribution and a negative 
binomial distribution.  As an underlying mechanism of this empirical fact, the present study posits that 
there are latent sub-processes to obtain learning outcomes, which we call micro conversions, and between 
them, the model also assumes hurdles that students clear and fail.  This modeling framework was 
statistically implemented as a finite mixture distribution model that mixes a hurdle negative binomial 
distribution and an ordinary negative binomial distribution.  Using Bayesian modeling with the Hamiltonian 
Monte Carlo method, the model was fitted to the real login data of 899 students in Hiroshima university 
and achieved a relatively good fit.
